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あいまいで困難な実画像に対する図地領域分離を解く頑健なシステムを構築した。このシステムは輪郭からどちら側に図が存
在するかを示す border-ownership (BO)の決定を行う。システムには、境界に対する図方向の反応を周囲のコントラストにより
決定するアルゴリズムを用いた。これは非対称的で補完的な周囲結合である。ここで用いた周囲結合は初期視覚領野で見られ
る周囲興奮性/抑制性反応に基づく。このシステムの図地領域分離能力を調べるために、ランダムに生成した周囲結合を持つ数
百の BO 選択性モデル細胞を作成し、システムの評価を行った。まずはじめにテストとして用いた入力画像は遮蔽を含む形状
特徴のほとんどを持つ擬似ランダム刺激である。この BO 選択性モデル細胞たちは様々な形に対して、高い確率で図方向を判
定した。加えて、このシステムを実画像に適用した。その結果、このシステムの BO 選択性モデル細胞は多くの輪郭から正確
な図方向を検出した。 
 
The Simulation System that Reproduces the Perception of the Direction-of-Figure Based on the 
Characteristic of human perception for Natural Images 
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We propose a robust algorithm for figure/ground segregation applicable for ambiguous and low-quality natural images, based 
on the cortical mechanisms underlying the determination of border-ownership (BO) that indicates the direction of figure with 
respect to the border. The response corresponding to the border is modulated by surrounding contrast within asymmetric, 
complementary region with respect to the border, as similar to surrounding facilitation/suppression apparent in early visual areas. 
To investigate the characteristic of the algorithm, we generate hundreds of model units with their surrounding regions given 
randomly, and carried out the simulation of the units with novel pseudo-random stimuli that approximate all possible shapes 
including occlusion. The units signaled BO with high consistency among various object shapes and invariance to shape 
complexity and occlusion. The algorithm was tested with natural images, and showed correct determination of BO for most of 
contours. 
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1. はじめに 
物体とその位置を認識するために、最も基本的で本質的
な問題は、画像中の物体領域（図）を背景（地）から分離
することである。これは以前から研究されている非常に重
要であるが困難な問題であり、現在でも研究が続けられて
いる。この問題解決のために様々なアルゴリズムが提案さ
れている(1)。しかし、計算量が莫大ではあるが、実画像に
対する頑健性は低く、一般用途に使えるシステムはない。 
図地領域決定問題を解くには、輪郭のどちら側に図が存
在するかを決定することが鍵となる。輪郭のどちら側が輪
郭 を 所 有 す る か を 見 極 め る こ と が 重 要 と な る
（Border-Ownership、以下ＢＯ）。最近、サルの視覚情報処
理を司る大脳視覚皮質領野中の第 2 次視覚皮質領野（Ｖ２）、
第 4 次視覚皮質領野（Ｖ４）で、図方向に選択性を持つ BO
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選択性細胞が発見された(2)。この細胞は輪郭を見ていると
きに、輪郭のどちら側に図が存在するかによってその反応
を変化させる。この BO 選択性細胞の反応を再現する計算モ
デルが提案されている(3)。これは BO 選択性細胞の古典的
受容野(Classical Receptive Field, 以後 CRF)周囲のコントラ
スト信号に基づき BO の決定を行うものである。シンプルな
メカニズムであるが、このモデルは BO 選択性細胞が持つ反
応特性をよく再現している。 
また、図地領域分離問題や物体認識に対して大きな影響
を持つものに視覚的注意があげられる(4)。これは Figure.1
に示すような多義図形からも明らかである(5)。注意は人間
の知覚能力を上昇させる重要な機能である。視覚的注意と
図方向知覚の関係に着目した計算モデルも提案されている
(6)。このモデルは人間の大脳視覚領野の処理に習い、視覚
的注意が top-down 的に初期視覚領野に作用する。注意を向
ける位置を変えることで、注意を向けた対象に対する図方
向知覚の促進、または多義図形に見られるような図方向の
逆転を再現している。 
本研究では、生体の図方向決定アルゴリズムを用いた実
環境に適用可能な図地領域決定システムを実装した。ここ
で紹介した図地領域分離と視覚的注意の計算モデルは、生
理学実験と心理物理実験の知見に基づいたものである 
(1)(7)(8)。これらの理論は生理実験から得られた BO 選択性
神経細胞の反応、心理物理実験で用いられた刺激または画
像に対する人間の図方向知覚、そして多義図形に対する人
間の図方向知覚を再現している。しかし、真に人間の図方
向知覚のメカニズムを解明するためには実画像に対する適
用が不可欠である。また、人間の図方向知覚は周囲の環境
だけでなく、人間自身の状態（眠気、視覚的注意など）に
依存して変化する。これらの要因も人間の図方向知覚を解
明するために重要となる。現在得られている知見を基に、
実画像への適用と人間の様々な状態における図方向知覚の
変化について検証する。 
2. 図方向決定アルゴリズムの概要 
本論文で構築したシステムの図地領域分離アルゴリズム
は BO 選択性細胞の発火メカニズムに基づく。BO 選択性細
胞の反応概要を Figure.2 に示す。 
図方向決定アルゴリズムは 3 つの処理ステージで構成さ
れる。 
1．正規化処理を含む、ガボールフィルタによるコントラ
スト検出部。 
２．興奮性/抑制性領域による周囲結合部。 
３．ペアとなるＢＯ選択性細胞の比較によるＢＯ決定部。 
Figure.3 にこのアルゴリズムの全体的の処理を示す。次に
それぞれのステージにおける主な役割と処理を述べる。 
〈2･1〉 コントラスト検出部   
第 1 ステージのコントラスト検出部は第 1 次視覚領野 V1
の機能をモデル化している。この領域のニューロンは非線
形的にコントラストを検出する。コントラスト信号はガボ
ールフィルタと入力画像との畳み込み積分により検出され
る。使用したがボールフィルタは 45°間隔の 8 方位、 2 倍
の間隔で 6 空間周波数の合計 48 個を使用した。このコント
ラスト信号は位置 ),( 00 yx で式(１)のように表現される。 
( ) ),(),( 000 yxGbIyxT freqorifreqori ∗=         (１) 
If 0>freqoriT , otherwise 0=freqoriT  
ここで、Gb は方位 ori、空間周波数 freq のガボールフィル
Figure 1. 多義図形の例、「ルビンのつぼ」。注意を中心の黒い領域
に向けると、つぼが知覚される。注意を白い領域に向けると、向
かい合う 2 つの顔が見える。注意により、2 つの物体が知覚され
る。また、これらつぼと顔を両方同時に見ることはできない。 
Input Image System Output 
BO Right BO Left 
High Activity 
Low Activity 
Figure. 2 本システムの処理イメージと BO 選択性細胞。本システムに入力画像(Input Image)を与えることで、システムが図方向を判定す
る。出力(Output)は BO 選択性モデル細胞の反応を示す、BO Right が図方向右選択性、BO Left は図方向左選択性を示す。実線が強い反応、
破線が弱い反応を示す。各輪郭を見て選択性を持つ方向に図が存在すれば強く反応する。 
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タ、 0I は入力画像の一部に対する注目位置の周囲輝度であ
る。アスタリスク（＊）は畳み込みの計算を意味する。 
 式（１）で検出された信号はヒトの視覚特徴である非線
形性を再現するために再帰的な処理を施される。これは正
規化とシグモイド関数の作用である(9)： 
( ){ }slopethrshyxDyxS oooo freqorifreqori −−+= ),(exp1
max),(   (2) 
),(1
),(
),(
oo
oo
oo yxRk
yxTyxD
D
freq
orifreq
ori +=   ,                (3) 
( )∑ ∗=
freqori
freq
ori yxgaussSyxR oo
,
),(),(          (4) 
max、thrsh、そして slope は定数である。これらの値は
Naka-Rushton 関数(10)を計算するために使用される。gauss
はガウシアン関数を表現する。これはコントラスト信号に
重み付けをする。簡略化のため、このモデルはすべての空
間周波数をひとつにまとめる： 
∑=
freq
freq
orifreqori oooo yxSkyxC ),(),(                 (5) 
ここで freqk はヒトの視覚のコントラスト選択機能を再現す
るための係数である。 
 このステージの出力は入力画像のコントラスト信号を検
出する。これは画像全体に分布している。そのため、対象
物体の輪郭に相当するコントラスト信号だけを検出するこ
とはできない。輪郭検出のために、共線形結合や非線形的
順応フィルタ(11)のような更なる処理がこのステージに必
要となる。これらはこの論文では考慮しないこととする。 
〈2･2〉 興奮性/抑制性領域による周囲結合部   
このアルゴリズムの第 2 ステージは初期から中レベルの視
覚領野で報告された周囲結合を再現する(7)。このステージ
の各ユニットは周囲結合領域内のコントラスト信号を統合
する。周囲結合はガウシアンの線形結合で現され、興奮性
と抑制性の領域にそれぞれ分けられる(Figure.4)。生理学実
験により報告された周囲構造の多様性(1)を再現するため
に、ランダムに 300 万個のガウシアンを生成し、この中か
ら 300 個のＢＯ選択性ニューロンを用いた。 
周囲結合の作用は以下の式により与えられる。 
),(),(),(),( oooooo yxInhyxExcyxSe
jiji −=          (6) 
Figure 3. アルゴリズムの構造。はじめに、コントラスト信号を検
出する。続いて、第２ステージで周囲コントラストに基づく処理
を行う。BO は鏡面配置の関係にあるＢＯ選択性モデル細胞同士の
差を取ることで決定される。 
Figure 4. 周囲領域の例。周囲結合を決定する重みを 3D プロットで表現している。各パネルの中心がＣＲＦの位置を表している。 
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Exc は興奮性反応に作用する正規化されたコントラスト信
号、Inh は抑制性に作用するコントラスト信号をそれぞれ表
す。周囲結合は興奮性効果と抑制性効果の組み合わせに基
づいて決定される。添え字 i と j は 300 個のガウシアンフィ
ルタからランダムに選択された周囲結合のガウシアンの型
を意味する。合計で 300 の組み合わせ、(i ,j)、を生成した。
自然画像に適用させるため、この 300 種の組み合わせの中
からランダムに 10 の組み合わせを選んだ。これはシステム
の処理時間を短縮するためでもある。Iso は現在着目してい
る境界と同種の方位を表し、Cross はそれ以外のすべての方
位で構成される。この方位の分布は V1 で観測された周囲結
合（iso 方位による抑制作用、cross 方位による興奮作用）に
基づく。 
 ori 方位( oriC )の境界を受けているユニットの活性は周囲
コントラスト( ),( jiSe )により調整される： 
{ }),(),(),(),( ),(),( oojioooriooorioojiori yxSekyxCyxCyxAct s+=  
(9) 
中心のコントラスト信号とは反対に、 sk は周囲結合の強度
を決める倍率定数である（ここでは 3.0=sk ）。もし中心に
輪郭がなければ、C の乗算によりＢＯの計算を停止する。こ
のモデルの本質は境界コントラスト(C)と周囲コントラスト
（Se）であると言う点に注目してもらいたい。ゲシュタルト
要因(12)や凸性のような、ＢＯ決定に関する明確なルールや
メカニズムはここでは存在しない。 
〈2･3〉ペアとなるＢＯ選択性細胞の比較によるＢＯ決定
部 
ori 方位の境界と直交する方位(dir)のＢＯ信号はそれぞれ
の周囲構造、(i, j)、で計算される： 
( )),(),(),( ),(),(),( oooooo yxActyxActyxBO jiorijiorijidir −=      (10) 
),( ji は着目する境界に対して、鏡面構造にある周囲結合を
意味する。もし BO が正の値を持つならば、このユニットは
dir の方向に図が存在するということを示す。この BO は BO
選択性細胞の反応に相当する。一般的な BO の方向は多様な
周囲構造を持つユニットの集団から決定される。ここでは
BO の方向を決定するために、2 種類の判定法を用いる；平
均法と最大法： 
平均法 
n
BO
yxBOA ji
ji
dir
dir oo
∑= ),( ),(),(                      (11) 
, and 最大法 
( )),(),( ),(
),( oooo
yxBOMaxyxBOM jidirjidir = , if 1.0>dirBOM , 
, otherwise 0=dirBOM   
(12) 
n は周囲構造の数を示す。そして Max は winner-take-all 法（勝
者総獲得法）を意味する。実画像に適用するために、BO の
方向は方向間(dir)のベクトル和を取ることにより決定され
る。 
3.  システムの実装 
 前に述べた図方向決定アルゴリズムを用いた図地領域決
定システムを MATLAB により実装した。入力には ASCII 形
式の画像ファイルで読み込む。出力結果として、入力画像
の輪郭上に、周囲コントラストに基づく図方向決定アルゴ
リズムによって計算された BO が矢印で表示される。出力画
像はMATLABの機能により様々な画像ファイル形式にする
ことが出来る。実画像に対するシステムの評価は、システ
ムが計算した BO の矢印と人間が判定した図方向を比較し
て行った。Figure.5 に、このシステムによる図方向決定処理
が行われている様子を示す。対象とする画像に含まれるコ
ントラスト信号の量により変動するが、処理時間は
Pentium(R)4, 3.00GHz、1.00GB RAM を搭載したマシンで約
60 秒だった。 
4.  システムの評価 
システムを計算機に実装し、その図地分離能力を検証し
た。対象とした画像は、擬似ランダムブロック刺激と
Berkeley Segmentation Dataset(13)に含まれる自然画像を用い
た。また、Berkeley Segmentation Dataset の自然画像に対し、
注意を向けた際のシステムの評価も行った。 
Figure 5. MATLAB によるシステムの処理。本システムでは左右
の BO 選択性モデル細胞の反応を比較することにより、矢印を
描く。描かれた矢印の向きが存在する図方向を示している。 
  5 
 
〈4･1〉 ランダムブロック刺激でのテスト 
 多様な形状に対するシステムの汎用性を確認するため
に、擬似ランダムブロック刺激を作成し、システムの評価
を行った。これらは様々な形状の特徴を含む。この刺激は n
個の正方形ブロックで構成される。そして m×m 個の格子
を塗りつぶす(この論文では m=4)。刺激が存在する方向に、
中心の 2×2 の格子は２つのブロックで固定している。その
ため、CRF 内のコントラストはすべての刺激で同様である。
(n-2)個の他のブロックが CRF 領域以外で、ランダムに塗り
つぶされる。このような刺激を” n ブロック刺激” と呼ぶ。
刺激の形状はブロックの数が増えるにつれ、より複雑にな
る。4 ブロック刺激には 12 の刺激が存在する。6 ブロック
刺激では 40、8 ブロック刺激には 72 の刺激が存在する。 
 周囲結合に基づいたモデルに対して、図方向決定の一貫
性を調査することが非常に重要となる。システムが示す 4
ブロック刺激に対する一貫性を調べた。正方形を見せたと
き、図が左にあるとき反応を示す 300 個の BO 左選択性モデ
ル細胞の中から 156 個を選んだ。この 156 個の左選択性モ
デル細胞が他の刺激に対しても正答を示すかどうかを調べ
た。結果は 80％以上のモデル細胞が 9 個の刺激(82%)に対し
て一貫性を示した。残り 3 つの刺激に対しても、システム
中の 60％から 80％のモデル細胞が一貫性を持つことがわか
った。これは周囲結合と刺激がランダムに生成されるにも
かかわらず、実装したシステムが非常に高い一貫性持つこ
とを示している。これより周囲結合によるアルゴリズムを
用いたシステムの頑健性が見られる。 
 次に、より複雑な入力に対するシステムの出力を検証し
た。まず、4 ブロック刺激に完全な反応を示した 76 個の BO
選択性モデル細胞を選んだ。これらに 6 ブロック刺激と８
ブロック刺激を与えた。Figure.6 は 76 個の BO 選択性細胞
の正答率を示す。これらの BO 選択性細胞は６ブロック刺激
で約 90％が正しく図方向を判定し、８ブロック刺激では約
70％が正確な図方向を判定した。この結果は 4 ブロック刺
激に対して正答する BO 選択性モデル細胞たちは形の複雑
さを増しても、高い図方向判定能力を持つと言うことを示
している。 
 実際の実画像は、手前に存在する物体が奥に存在する物
体を遮蔽している光景を含むことが多い。Contour-based メ
カニズムは BO 決定のために、遮蔽を利用している。しかし 
Figure 7. 遮蔽を持つ刺激に対する図方向決定の正答率。刺激は上 2 列で示される。BO は各コラムの 2 つの刺激に対する反応強度差を取り、
決定した。右端のグラフのバーの高さは、左側に正方形があるとき反応する BO 左選択性モデル細胞の反応を示している。これらの BO 選択
性モデル細胞は遮蔽を持つ刺激に対しても高い正答率を見せることがわかる。 
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Figure 6. 刺激の複雑さの違いによるシステムの正答率。図方向
が左のときに反応し、4 ブロック刺激に対して 100％の正答をし
た 77 個のＢＯ選択性モデル細胞の刺激ごとの正答率を示す。横
軸は刺激の種類を表す。6 ブロック刺激、8 ブロック刺激と刺激
の複雑さが増しても、高い正答率を保持している。グラフの各点
が呈示した刺激を意味し、その刺激に対して左選択性モデル細胞
が正答を示した割合を示している。各点をつないでいる線は同じ
刺激を意味する。刺激例は横軸の下に描いてある。刺激の複雑さ
が増しても、システムは一貫して高い選択性を保持する。 
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Figure 8. 実画像に対するシステムの反応。赤い矢印の向きがその場所の BO を示している。実画像に対する輪郭抽出は
困難なため、反応を見せた BO 選択性モデル細胞の数は多くなかったが、ほとんどの矢印は、図が存在する方向に向い
ている。 
Figure 9. 実画像に対して、視覚的注意の作用を考慮した提案モデルの反応。赤い矢印の向きがその場所の BO を示してい
る。注意の作用により、物体の輪郭が Fig. 8 よりも正確に検出されている。また、多くの矢印が図方向に向いている。
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われわれのシステムは遮蔽を検出するメカニズムがないた
め、これにより妨害を受ける可能性が高い。遮蔽を含む刺
激の BO を判定できるかを調べた。使用した刺激は正方形が
４ブロック刺激の手前に存在するように構成される（正方
形が４ブロック刺激を遮蔽する）。システムの処理結果を
Figure.7 に示す。左側に遮蔽している正方形が存在する（左
側に図が存在する）とき、CRF の左側の正方形に対して反
応を示すシステムのモデル細胞たちの多くがより強い反応
を示した。これらの結果は、遮蔽されているようなより複
雑な形であっても、実装したシステムが一貫性を持つと言
うことを示している。これは周囲結合による図方向決定の
システムが強力な頑健性を持つと言うことを意味する。 
 
〈4･2〉 実画像での評価 
 実画像に対して、この構築したシステムが適用できるか
を調べるために、Berkley Segmentation Dataset(13)の実画像を
用いてシステムの評価を行った。簡易化のため、これらの
画像を 233×167 ピクセルにサイズを変更した。処理を行っ
た BO の４つの例を Figure.8 に示す。これらは入力画像に対
して、BO を示す矢印を表示して描いている。計算した BO
のうち、77％が正しい向きの BO を検出した。馬の肩の部分
や熊に対するシミュレーションでは、BO を示している輪郭
部分が少なかった。これはシステムで用いた図地領域分離
アルゴリズムのコントラスト検出部で、うまく輪郭を検出
できなかったことに起因する。また、全体的な傾向として
矢印の方向は、凸部分の内側、凹部分の外側、そして平行
部分の内側となった。これらは人間が図として知覚しやす
いゲシュタルト要因(12)と一致している。 
 つぎに、これらの実画像に対して、視覚的注意を適用し
たものとして、human-marked contour を用いてシステムの評
価を行った。これは人間が判断した輪郭を基にオブジェク
トのみを抜き出した画像である。この画像を用いた図地領
域分離処理は、視覚的注意を向けた状態に相当すると考え
られる。２つの oriC を用いて処理を行った：注意を向けた画
像から抽出したコントラストとオリジナルの画像から抽出
したコントラスト。後者のコントラストは周囲結合（式６）
を計算するために使われる。そしてこれら 2 つは式 9 で結
合される（C は注意を向けた状態時から検出したコントラス
ト、そして S がオリジナルの画像から抽出したコントラス
ト）。注意を向けた状態に対するシステムの出力を Figure.9 
に示す。求めた BO のうち 78％が正しい図方向を検出した。
注意を与えなかったオリジナルの画像と比較して、各入力
画像に含まれる物体の輪郭に対するおよそすべての BO が
計算されている。また、注意を適用した場合においても、
図となりやすい領域はゲシュタルト要因に一致する。 
 このシステムの出力結果をさらに評価するため、コンピ
ュータビジョン(Computer Vision, CV)の手法を用いた図方向
決定アルゴリズムによるシミュレーション結果との比較を
行った。この X. Ren らの図地領域分離アルゴリズム(14)は
Shapeme と呼ばれるゲシュタルト要因を用い、画像中の物体
の輪郭を抽出し、図地領域分離を行う。この Shapeme を用
いたモデルとわれわれが構築した図地領域分離システムを
比較したものを Figure. 10 に示す。Figure.10 の白い線は正し
い図地領域分離が行われた領域を意味する。黒い線は正答
を得られなかった領域である。構築したシステムにはゲシ
ュタルト要因を用いていない。それにも関わらず、2 つのシ
ミュレーション結果を比較すると、同様の場所を間違う傾
向にあることがわかる。これより、本システムの用いた図
地領域分離のメカニズムにより、ゲシュタルト要因が再現
できる可能性が示唆された。 
 
4.  終わりに 
本論文では、生体の大脳視覚領野 V2 および V4 の BO 選
択性細胞から学んだ実画像対応の図地領域分離システムを
構築した。そして、システム中のＢＯ選択性モデル細胞の
Figure 10.ンピュータビジョン(CV)の手法を用いたモデルと提案モデルの比較。CV の手法はゲシュタルト要因を利用した図方向決定のア
ルゴリズムを用いている。青丸で囲った領域のように、提案モデルにはゲシュタルト要因が一切作用していないが CV の手法を用いた図
方向決定アルゴリズムと提案手法による図方向決定アルゴリズムは同様の場所を間違う傾向にある。これは提案モデルがゲシュタルト要
因を再現する可能性があるということを示唆している。 
コンピュータビジョンによるラベル付け 本システムによるラベル付け 
白：正解 
黒：不正解 
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多くが、選択性を持つ方向に図が存在するとき、より強い
反応強度を示すと言うことを確認した。これは、実装した
システムが実画像に対して正しい図方向を判定したという
ことを示す。 
本システムは CRF 周囲のコントラスト信号だけ用いて
BO を決定しているにも関わらず、ゲシュタルト要因と一致
する領域を図として判定する傾向を示した。これから、本
システムが用いた図方向決定のアルゴリズムによってゲシ
ュタルト要因を再現できる可能性が示唆されている。 
CV の図地領域分離問題の研究は昔から続けられている
古くて新しい、非常に困難な問題である。生体の大脳視覚
領野の研究に基づいた図地領域分離アルゴリズムは、単純
な処理で BO 選択性細胞の特性を、リアリスティックに再現
する。このアルゴリズムを用いて構築された図地領域分離
のシステムは、複雑な実画像上の図地分離問題を高い精度
で実現した。 
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